
برایشبکههایعصبیکانولوشن
کشفاخبارجعلی



اخبار جعلیکشف 

مسأله

جود با پیشرفت شبکه های اجتماعی اخبار تقلبی برای اهداف مختلف سیاسی و تجاری به و
.آمده اند

 است نوع اخبار مخربی دارد و هدف مهم شناسایی این اخبار جعلی آثار .

 . استشناسایی خودکار اخبار جعلی بسیار سخت

 ،درصد از اخبار 3/72طبق نتایج آماری گزارش شده توسط محققان در دانشگاه استنفورد
.گیردجعلی در واقع از رسانه های خبری رسمی و شبکه های اجتماعی آنلاین نشأت می 

 مثال

 انواع مختلفی از اخبار تقلبی در مورد نامزدها به ۲۰۱۶در طی انتخابات ریاست جمهوری سال ،
طور گسترده از طریق رسانه های خبری رسمی و شبکه های اجتماعی آنلاین پخش شد  که 

این اخبار برای حمایت از کاندید مورد نظر یا بر علیه مخالفان منتشر می شود



مشکلات شناسایی اخبار جعلی

تشناسایی اخبار جعلی از رسانه های اجتماعی آنلاین به دلایل مختلف بسیار چالش برانگیز اس  .

جمع آوری داده های اخبار جعلی کار سختی است، و برچسب گذاری دستی اخبار جعلی نیز مشکل است

اخبار جعلی توسط انسان نوشته شده است  .

نمایش محدود داده ها از متن، گلوگاهی برای شناسایی اخبار جعلی است



پیشنهاد یک راه حل برای کشف اخبار جعلی

 مدلی به نام(TI-CNN، مبتنی بر شبکه عصبیعکس متن و)

تا اطلاعات مربوط به متن و تصویر را در تشخیص اخبار جعلی در نظر بگیرد

 طرح ویژگی های آشکار و نهان در یک فضای ویژگی واحد، باTI CNN  به طور همزمان با متن و اطلاعات تصویر

بیندآموزش می 

 .پنهان فراتر از ویژگی های صریح استخراج شده از داده ها، شبکه های عصبی کانولوشن برای یادگیری ویژگی های

. استفاده می شوند که توسط ویژگی های صریح قابل ضبط نیستند

 . آزمایشات گسترده ای که بر روی مجموعه داده های اخبار جعلی در دنیای واقعی انجام شده است، اثربخشیTI 

CNN در حل مسئله جدید کشف جعلی را نشان می دهد.



پیشنهاد یک راه حل برای کشف اخبار جعلی

ما یک مجموعه داده با کیفیت بالا را جمع آوری می کنیم و متن را از چند منظر بررسی می کنیم.

 شده است که اطلاعات تصویر از ویژگی های موثر در شناسایی اخبار جعلی استثابت.

 شنهاد شده مدل واحد برای تجزیه و تحلیل متن و اطلاعات تصویر با استفاده از شبکه های عصبی کانووشنال  پییک

.است

 پیشنهادی در این مقاله راهی موثر برای تشخیص اخبار جعلی از بسیاری از اطلاعات آنلاین استمدل.



رویکردهای حل مسأله

لمی،عتقلبشاملفریباطلاعات.استگذشتهسالچنددرداغموضوعیفریبکشف
هزیرمجموعازیکیجعلیاخبارکشف.استغیرهودروغینهایتوییتجعلی،اخبار
.استحوزهاینهای

کنندمیحلجنبهدوازرافریبکشفمسئلهمحققان:

زبانیرویکرد

شبکهرویکرد



رویکردهای حل مسأله

 زبانیرویکرد

 از تکنیک های پردازش زبان طبیعی استفاده

ت تجزیه و تحلیل بررسی های جعلی در آمازون این سال بر اساس تجزیه و تحلیل احساسات، واژگان، شباه

جعلیمحتوا، شباهت سبک و ناهماهنگی معنایی برای شناسایی بررسی های 

در روش یادگیری نیمه نظارت شده را برای تشخیص متن فریبنده در مجموعه داده های دارای منابع گسترده

.شدپیشنهاد 2016سال 

روش های مبتنی بر تجزیه و تحلیل کلمات برای شناسایی فریب کافی نیست  .



رویکردهای حل مسأله

 شبکهرویکرد

میلی مهم روش دیگر برای شناسایی فریب، تجزیه و تحلیل ساختار شبکه است که از ویژگی های تک

هستند

  شدرا برای استخراج احتمالات اخبار ارائه "\اثر شبکه"\مفهوم جدیدی به نام

 درصد برسند95تا 61روش های مبتنی بر تجزیه و تحلیل نمودار دانش می توانند به دقت.

ازرفتار های شبکه های اجتماعی برای شناسایی فریب استفاده کنیم.



رویکردهای حل مسأله

 رویکردهای مبتنی بر شبکه عصبی

ی در بینای. مدل های یادگیری عمیق به طور گسترده ای هم در جامعه دانشگاهی و صنعت استفاده می شوند

.روش های پیشرفته تقریباً همه شبکه های عصبی عمیق هستندو و تشخیص گفتار ای رایانه 

 در روش  پردازش زبان طبیعیNLP، از مدل های یادگیری عمیق برای آموزش مدلی استفاده می شود که می

. تواند کلمات را به عنوان بردار نشان دهد

 محققان بسیاری از مدل های یادگیری عمیق را براساس کلمات بردار برایQA  غیره ارائه می سازی و خلاصه و

.دهند

 محققان همچنین دریافتندCNN  در بسیاری از کارهایNLP  استموثر

 . به عنوان مثال، تجزیه معنایی، مدل سازی جمله ها و سایر کارهای سنتیNLP 



تعریف مساله

 با توجه به مجموعه ای ازm  ا مقاله خبری که  حاوی متن و اطلاعات تصویرهستند ، می توانیم داده ها ر

. دهیم صورت                      نمایش به عنوان مجموعه ای از تصاویر متن به 

 مسئله کشف اخبار جعلی، ما می خواهیم پیش بینی کنیم که آیا مقالات خبری موجود در درA  اخبار

.جعلی هستند یا خیر

 {[0,1],[1,0]}:این صورت می توان برچسب دهی کرد بهY = 

 اخبار واقعی را[ 1,0]اخبار جعلی را نشان می دهد  و [ 0,1]که.

 ساختن  مدل                                              برای استنباط برچسبجعلی اخبار کشف ما برای هدف

A.های بالقوه مقالات خبری در 
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تحلیل داده ها

 تحلیل متن و اطلاعات تصویر را از دیدگاه های مختلف مانند زبان محاسباتی، تجزیه و تحلیل احساسات، تجزیه وما

ش نشان روانشناختی و سایر ویژگی های مربوط به تصویر بررسی می کنیم که  اطلاعات کمی از داده ها را در این بخ

،می دهیم

 مجموعه داده:

 خبر واقعی 8،074اخبار جعلی و 11941خبر، یعنی 20،015مجموعه داده های موجود در این مقاله شامل

وب 240بصورت آنلاین در دسترس است برای اخبار جعلی، حاوی متن و فراداده ای است که از بیش از . است

اخبار واقعی از وب سایت های خبری . جمع اوری شده است Kaggle2در Megan Risdalسایت توسط 

ددی مجموعه داده ها حاوی اطلاعات متع. معتبر معروف، نیویورک تایمز، واشنگتن پست، و غیره کشف می شود

علی، ما برای آشکار کردن تفاوتهای ذاتی اخبار واقعی و ج. مانند عنوان، متن، تصویر، نویسنده و وب سایت است

.فقط از عنوان، متن و اطلاعات تصویر استفاده می کنیم



 تجزیه و تحلیل متن:

مثالیعنوانبهراعناویندرکلمهفرکانسبیایید

درراواقعیوجعلیاخباربینهایتفاوتدادننشانبرای
.بگیریمنظردرروبروشکل

،notitle،IN،THEجعلی،اخبارعنواندرشدهمشاهدهغالباًکلمات.دهیممیقرار"\"\notitleراعنوانندارد،عنوانخبراگر
CLINTONکنیماپیدجالبیچیزهایتوانمیشکلایناز.دهندمینشانراخاصیهایشخصیتکههستندمعنیبیاعدادازبسیاریو:

میپخشردهگستطوربهاجتماعیهایشبکهدراخبارپیوندوکلیدیکلمهچندباجعلیاخباراین.ندارندعنوانجعلیاخبارازبسیاریاولاً،
.شوند

حاویواقعیاخبارکهحالیدراست،خوانندگانتوجهجلبهدف.داردوجودجعلیاخباردربیشتریسرمایههایشخصیتدوم،مرحلهدر
مثال،وانعنبه.هستندتریمفصلتوضیحاتشاملواقعیاخبارثالثاً،.اندشدهنوشتهاستانداردقالبدرکههستندکمتریبزرگحروف
(غیرهونظرسنجیوبحثادعا،چپ،)حرکتیافعالو(غیرهوکانلمکمیچبوش،جب)اسامی



تحلیل داده ها

 آماری زبانی محاسبات

 اگرچه کسانی که اخبار جعلی را منتشر می کنند تا حدودی بر : کلمات و جملاتتعداد

محتوای داستان های خود کنترل دارند، اما ممکن است حالت ذهنی اصلی آنها از طریق 

این مورد دررابطه با افرادی که . سبک زبان استفاده شده برای روایت داستان اشکار شود

کنداخبار جعلی را می نویسند نیز صدق می 



 اقعی متوسط کلمات کمتری نسبت به اخبار وطور داده شده است، اخبار جعلی به بالا نشان که در شکل همانطور
کلمه 3،943کلمه برای اخبار واقعی وجود دارد، در حالی که این تعداد برای اخبار جعلی 4360به طور متوسط . دارند
علی علاوه بر این، تعداد کلمات اخبار جعلی در محدوده وسیعی توزیع می شود که نشان می دهد برخی اخبار ج. است

ه و تحلیل تعداد کلمات فقط یک نمایش ساده برای تجزی. کلمات بسیار کمی دارند و برخی دیگر کلمات زیادی دارند
.اخبار جعلی است



محاسباتآماریزبانی

 جمله دارد، در حالی که اخبار 84خبر واقعی . واقعی به طور متوسط جملات بیشتری نسبت به اخبار جعلی دارنداخبار

اخبار بر اساس تجزیه و تحلیل فوق، می توانیم به ترتیب میانگین کلمات یک جمله را برای. جمله دارد69جعلی 

.جعلی و واقعی بدست آوریم

 ر اخبا. داده شده است، جمله اخبار واقعی کوتاه تر از اخبار جعلی استنشان ( اسلاید قبلی)3همانطور که در شکل

با توجه به . است57.1با این حال، این تعداد برای اخبار جعلی . کلمه در یک جمله دارد51.9واقعی به طور متوسط 

جعبه ای و این پدیده تقریباً در تمام نمودارهای. شکل جعبه ای ، واریانس اخبار واقعی بسیار کمتر از اخبار جعلی است

این . یسددلیل این امر این است که سردبیر اخبار واقعی باید مقاله را تحت قوانین خاص مطبوعات بنو. دیده می شود

اقعی این نشان می دهد که بیشتر اخبار و. قوانین شامل طول، انتخاب کلمه، عدم وجود خطاهای دستوری و غیره است

زم نیست از با این حال، بیشتر افرادی که اخبار جعلی می نویسند لا. به روشی استاندارد و سازگارتر نوشته می شوند

.این قوانین پیروی کنند



محاسباتآماریزبانی

 سوال، تعجب و حروف بزرگ علامت:

که در طبق آمار مربوط به متن خبر، اخبار واقعی دارای علامت سوال کمتری نسبت به اخبار جعلی هستند، همانطور

.  داده شده استنشان (c)3شکل 

این پرسش های ابلاغی. دلیل این امر ممکن است این باشد که سوالات لفظی زیادی در اخبار جعلی وجود دارد

حلیل داده با توجه به تجزیه و ت. همیشه برای تأکید آگاهانه بر ایده ها و تشدید احساسات مورد استفاده قرار می گیرد

(  د)3با این حال،  همانطور که در شکل . ها، متوجه می شویم که اخبار جعلی و واقعی هر دو اظهارات کمی دارند

اسات نشان داده شده است حصار داخلی نمودار جعبه اخبار جعلی بسیار بزرگتر از حصار اخبار واقعی است، ابراز احس

. دمی تواند یک جمله توضیحی ساده را به یک دستور قوی تبدیل کند و یا یک ابراز احساسات را منعکس کن



زبانیمحاسباتآماری

ینبدرخاصاحساساتتحریکبرایتعجبباهمراهکلماتازاستفادهبهمتمایلجعلیاخباررو،ایناز

خبر،نوشتنبزرگدلیل.شوندمیتحلیلواقعیوجعلیاخباردرنیزبزرگهستندوحروفخوانندگان

حروفآماری،هایدادهطبق.استنویسندگانتوسطشدهبیانایدهبرتأکیدیاخوانندگانتوجهجلب

ازادهاستفدرجعلیاخباردهندگانفریبکهدهدمینشاناین.استجعلیاخبارازمهمتربسیاربزرگ

دارندمهارتآنباوروآنخواندنبراینظرآنهاجلبدرخوانندگان،توجهجلببرایبزرگحروف



شناختیدیدگاه

 یات و منف( "\با این حال"\، "\بدون"\، "\اما"\به عنوان مثال، )دیدگاه شناختی، ما کلمات انحصاری از

.استفاده می شود، بررسی می کنیماخبار را که در ( "\نه"\، "\نه"\به عنوان مثال، )

 3همانطور که در شکل(e)  3و( f)  داده شده است، کسانی که اخبارواقعی را منتشر میکنند نشان

میانگین . را دارندکلمات منحصر به فرد در اخبار پدیئه مشتبهی با نفی. بیشتر از منفیات استفاده می کنند

نفیات فرد دروغگو هنگام استفاده از کلمات و م. منفیات در اخبار جعلی بسیار کمتر از اخبار واقعی است

ر نوشتن از این رو، آنها کمتر از کلمات انحصاری و منفی د. انحصاری باید دقیق ترباشد دچار تناقض نشود

.کسی که واقعیت را میگوید از تمام اخبار با جزییات کامل آگاهی دارد.استفاده می کنند



روانشناسیچشم انداز 

 را در اخبار واقعی و جعلی( به عنوان مثال، من، ما، من)از نظر روانشناسی، ما همچنین استفاده از ضمایر اول شخص

.  اندافراد فریبنده اغلب از زبانی استفاده می کنند که ارجاعات به خودشان را به حداقل می رس. بررسی می کنیم

به . نداستفاده نکند و از ضمیر شخص استفاده نمی ک"\من"\و "\ما"\شخصی که دروغ می گوید، تمایل دارد که از 

به طور . نشان داده شده است، نتیجه با دیدگاه روانشناسی یکسان است (g)3طور مشابه، همانطور که در شکل 

خص و ضمایر ش( ضمایر شخص دوم به عنوان مثال، شما، شما. متوسط ، اخبار جعلی ضمایر اول شخص کمتری دارند

.نیز مورد بحث قرار میگیرند( به عنوان مثال، او)سوم 

استفاده می بینیم که در اخبار جعلی از ضمیر اول شخص خیلی کم استفاده شده است و بیشتر از ضمیر سوم شخص

می بینید از افعال  (h)3وهمانطور که در شکل .میکنند همچنین از بحث در باره ی جزییات خودداری می کنند

.حرکتی کمی استفاده میکنند 



واژگانیتنوع 

الی که تنوع واژگانی معیاری است برای سنجش تعداد کلمات مختلفی که در متن استفاده می شود، در ح

(  قیدهابه عنوان مثال، اسامی ،افعال، صفات و برخی از)تراکم واژگانی معیاری از نسبت ایتم های واژگانی 

ی اخبار طبق نتایج تجربی، تنوع لغو.اخبار غنی از تنوع بیشتری برخوردار است. را در متن ارائه می دهد

.است  e1.76-06، که برای اخبار جعلی بزرگتر از استe  2.2-06واقعی  



احساساتتحلیل 

تادارندبیشتریمثبتنظراتواقعی،اخباربرای.استمتفاوتکاملاًجعلیوواقعیاخباردراحساساتتحلیل
طمیناناموضوعبهنسبتیاکنندگناهاحساساستممکندروغگوافرادکهاستاینآندلیل.منفینظرات

نتایج.دباشنداشتهبیشتریمنفیاحساساتدروغگوافراداستممکنگناه،وتنشتحتهمینندارند،برای
ازبیشترنیزمنفیاحساساتمورددرجعلیاخبارمعیارانحراف.استموافق4شکلدرفوقتحلیلباتجربی
.هستندقویمنفیاحساساتدارایجعلیاخباردهدمینشانکهاست،واقعیاخبار

تحلیل احساسات در اخبار واقعی و جعلی 



C تحلیل تصاویر

 طبق برخی مشاهدات بر روی تصاویر موجود در اخبار جعلی، متوجه می شویم که چهره
برخی از اخبار جعلی دارای تصاویر بی ربطی . های بیشتری در اخبار واقعی وجود دارد

بار در اخ. نتیجه آزمایش با تحلیل فوق مطابقت دارد. هستند، مانند حیوانات و صحنه ها
چهره وجود دارد، در حالی که این تعداد در اخبار جعلی 0.366واقعی به طور متوسط 

لی علاوه بر این، اخبار واقعی دارای وضوح تصویر بهتری نسبت به اخبار جع. است0.299
پیکسل است، در حالی که 277× 457اخبار واقعی به طور متوسط دارای . هستند

.است228× 355وضوح اخبار جعلی 
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 مدل معماریTI-CNN 

 از دوCNN موازی برای استخراج ویژگی های مخفی از اطلاعات متنی و بصری استفاده می کنیم.

و تصاویر و سپس ویژگی های آشکار و پنهان به همان فضای ویژگی تصویر می شود تا بازنمایی های جدیدی از متن ها

هم ادغام سرانجام، ما پیشنهاد می دهیم نمایش های متنی و تصویری را برای تشخیص اخبار جعلی با. تشکیل شود

.کنیم 
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نظر برای هر شاخه، با در. مدل کلی شامل دو شاخه اصلی است، به عنوان مثال شاخه متن و شاخه تصویر

نهایی گرفتن داده های متنی یا تصویری به عنوان ورودی، ویژگی اشکار و پنهان برای پیش بینی های

.  استخراج می شود

 دادن نظریه ساختTI CNN، 1ما با پاسخ به سوالات زیر مدل را معرفی می کنیم

 ) چگونه ویژگی های آشکار و پنهان را با هم ترکیب ( 2چگونه ویژگیهای پنهان را از متن استخراج کنیم؟

چگونه می توان مدل را با پارامترهای ( 4چگونه با متن و ویژگی های تصویر کنار بیاییم؟ ( 3کنیم؟ 

چگونه می توان روند آموزش را تسریع کرد؟( 5کمتری طراحی کرد؟ 
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شاخه متن

 ویژگی های پنهان متنی متنی         و برای شاخه متن، ما از دو نوع ویژگی ویژگی های آشکار

𝑋𝑇𝑒 کنیممی استفاده

 های اشکار متنی از امار متن خبری که در بخش تجزیه و تحلیل داده ها ذکر کردیم، ویژگی

 طول خبر، تعداد جملات، علامت سوال، بیانیه ها و حروف بزرگ و غیره به دست می ایندمانند  .

.  خبرواحد را می توان به صورت برداری با اندازه ثابت سازماندهی کرد

𝑋𝑇𝑙
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 ویژگی های پنهان متنی در مدل براساس یک نوعCNN اگرچه  . ساخته شده استCNN ها عمدتا در

همچنین   CNNمی شود،استفاده شناسایی اشیا یا کارهای بینایی ماشین، مانند طبقه بندی تصویر 

رویکرد دهد با می نشان  (NLP)عملکردهای قابل توجهی را در بسیاری از کارهای پردازش زبان طبیعی 

ند و کانولوشن، شبکه عصبی می تواند ویژگی های محلی را در اطراف هر کلمه از کلمه مجاور تولید ک

ثابت ایجاد سپس آنها را با استفاده از یک عملیات ماکزیمم برای ترکیب کند تا یک نگاشت سطح کلمه

کند
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 می توان اخبار کلی را به این صورت نوشت :

 ک در این حالت، هر خبر می تواند به عنوان ی. کلمه پیوند داده می شوندهر بدان معناست که اخبار  این

سپس ما برای ساخت ویژگی های جدید از فیلترهای کانولوشن  . ماتریس نمایش داده شود

𝑋𝑖,𝑗:𝑗+ℎ−1به عنوان مثال، یک پنجره کلمه  . می کنیماستفاده 
𝑇𝑙 به صورت زیر را تواند یک ویژگی می

:تولید کند 

𝑋𝑖,𝑙:𝑛
𝑇𝑙

(𝑤 ∈ 𝑅ℎ∗𝑘 )

𝑐𝑖
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 که در انb ∈ R  یک عملیات کانووشنال است، ).( یک بایاس است وf   یک انتقال غیر خطی است مثل سیگمویید نیز  .

:اده می شودیک نقشه ویژگی از فیلتر با عبور از تمام پنجره کلمات ممکن در اخبار تولید می شود که به صورت زیر نشان د



اندرکهc∈ R^(n-h+1)است

.لایهmax-poolingویژگینقشهدرحداکثرگرفتنبرایcشودمیدادهنشانصورتاینبهکهرودمیکاربه

:cˆ = max{c} .

لایهmax-poolingارمدلمقاومتجعلیاخبارتشخیصبرایکانوولوشننتایجترینمهمذخیرهباتواندمی

برایراماینهایمتنینهفتهویژگیهایتاشودمیمنتقلمتصلکاملاًلایهیکبهآوریجمعنتایج.ببخشدبهبود

.آوردبدستخبریهایبرچسببینیپیش
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 شاخه تصاویر

بصریپنهانهایویژگیوبصریآشکارهایویژگیازویژگینوعدوازمامتن،شاخهمشابه

اابتدبصری،واضحویژگیهایآوردنبدستبرایاست،شدهدادهنشان5شکلدرکههمانطور.کنیممیاستفاده

بردارماس،سپودهیمتشکیلویژگیبرداریکتاکنیممیاستخراجراتصویرهایچهرهتعدادوتصویروضوح

اطلاعاتندمی توابصریآشکارویژگی های.کنیممیتبدیلبصریواضحویژگیبهمتصلکاملاًلایهیکبارا

داده،ربمبتنینهواستدستیویژگی هایدارایویژگیاینکند،منتقلرااخباردرموجودتصاویربهمربوط

CNNازماتر،قدرتمندهایویژگیآوردندستبهبرایاخباردرموجودخامتصاویرازمستقیمیادگیریبرای

.میکنیماستفادهاخباردرموجودتصاویرازیادگیریبرایدیگری

𝑋𝑙𝑒𝑋𝑙𝑙
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لایه کانووشنال

 در لایهconvolutional، فیلترها در کل میدان دید تکرار می شوند و همان پارامتر ها را  برای ایجاد یک نقشه
.(Mα،Mβ) با انداره هایهست  Mدرنظر بگیرید لایه کانووشنال دارای نقشه های .ویژگی به اشتراک میگذارند 

یک فیلتر(Kβ،Kα ) از این رو اندازه نقشه خروجی به شرح زیر است. روی تمام نقاط تصاویر اعمال شده استبر:
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 لایهmax pooling

 یک لایهmax pooling  تطیل سپس بیشترین فعالساز را روی فیلتر مس.به لایه ی کانووشنال متصل است

می تواند تصویر max pooling.  اعمال می کنیم  max poolingرا به خروجی لایه ( Kα, Kβ)شکل 

در امتداد هر جهت کاهش دهد که این باعث می شود بتواند Kβو  Kαورودی را با استفاده از یک ضریب 

.ویژگی های ثابت مدل را انتخاب کند، سریعتر همگرا شود و تعمیم را به طور قابل توجهی بهبود بخشد
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عنوان متن خبرنوع خبر
ه آمیش ها که از نوادگان مستقیم فرقه اصلاح طلب معترض بجعلی

.  ده اندآناباپتیست ها هستند، در گذشته معمولاً از سیاست دور بو
به عنوان یک قاعده کلی، آنها رأی نمی دهند، در ارتش خدمت 

ی نمی کنند، یا در نمایش های دیگر میهن پرستی شرکت نم
گفته است که ضروری است که آنها در روند  AABامسال، . کنند

دموکراتیک شرکت کنند

اخوان آمیش از دونالد ترامپ برای 
.ریاست جمهوری حمایت کرده اند

ساعت 24روز یکشنبه، ویکی لیکس به هیلاری کلینتون کمتر ازجعلی
فرصت داد تا از مسابقه خارج شود، در غیر این صورت چیزی را 

ژ تأیید اخیراً جولیان آسان. تخریب می کند که کاملا او را نابود کند
در تعقیب کرد که ویکی لیکس با دولت روسیه کار نمی کند، بلکه

آنها است عدالت، آنها موظفند هرچه در توان دارند را برای روشن 
ز کردن یک سیستم فاسد آزاد کنند و چه کسی ممکن است ا

هیلاری کج فاسد باشد

ویکی لیکس به هیلاری اجازه 
اولتیماتوم می دهد، یا اینکه ما 

ی چیزی را ویران می کنیم که زندگ
را نابود کند
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نورون خطی اصلاح شده

 توابع فعالسازsigmoid   وtan hممکن است باعث کاهش گرادیان یا محوشدگی گرادیان در شبکه های عصبی

از را به شاخه تصاویر اضافه می کنیم تا مشکل محوشدگی گرادیانRELUکانووشنال شوند از این رو تابع فعالساز 

.بین برود

تابع فعالسازreluیار  ساده محاسبات گرادیان بس.می تواند با تسریع روند اموزش شبکه های عصبی را بهبود ببخشد

.  است1مقدار ان یا صفر یا  xبسته به علامت )است
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 همچنین، مرحله محاسباتیReLU بدون توان، بدون عملیات ضرب یا تقسیم 0.0هر عنصر منفی روی : است آسان

ند،که درآن لجستیک و شبکه های تانژانت هایپربولیک از مشکل محوشدگی گرادیان رنج می بر.  تنظیم شده است 

از صفر می شود و تمام یادگیری ها را در آن بخش(  به دلیل دو مجانب افقی)گرادیان اساساً پس از مقداری آموزش 

.دارای شیب صفر هستند که از نظر تجربی برتر استReLUواحدهای . شبکه متوقف می شود
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تنظیمات:

 برازش برای جلوگیری از بیش ما(overfitting) ازdropout   نرم وl2  استفاده میکنیم  .

Dropout، تنظیم برخی از عناصر در بردارهای وزن به صورت صفر با احتمالp مخفی در طول انتشار رو واحدهای

داریم که   rداریم و یک بردار    z=[z_1,…,z_m]به عنوان مثال ما یک لایه متراکم .به جلو و رو به عقب است

ر همه ی عناصر آن صفر است هنگامی که شروع به آموزش مدل می کنیم داده های پرت برای تنظیم برخی از عناص

r  با احتمال 1به عنوانpفرض کنید خروجی لایه متراکم . استy  باشد داده های پرت میتوانند به صورت  رو به رو

: فرمول بندی شوند 



معماری–مدل 

 کهθ  ازمایشی وقتی ما برروی مجموعه داده . عملگرضرب داخلی است ◦بردار وزن است و(test)  شروع به ازمایش میکنیم

 θˆکه از   (θ = pθ^)بندی می شود به طوری که مقیاس  pوزن حذف شده توسط . نورون های حذف شده برمیگردند

لیت روش فوق بصورت تکراری اجرا می شود، که  تا حد زیادی قاب. برای پیش بینی نمونه های آزمایش استفاده می شود

(  زودرس توقف)ما همچنین برای جلوگیری از بیش برازش  اموزش را زودتر متوقف می کنیم . تعمیم مدل را بهبود می بخشد

(.و داده های پرت    L1, L2کاهش وزن )عنوان یک روش طبقه بندی در نظر گرفته شده باشه مانند میتواند به این روش 
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 اموزش شبکه:

 منفیما شبکه عصبی خود را با به حداقل رساندن احتمال(likelihood)  در مجموعه داده های آموزشیD 

سپس . می کندرا  محاسبه مقدار     θشبکه با پارامتر ،Xبرای تشخیص برچسب خبر . آموزش می دهیم

∋ τ )یک تابع سیگموئید روی تمام امتیازات  برچسب ها  T)  استفاده می شود تا مقدار ان را به توزیع احتمال

شرطی برچسب ها تبدیل کند 

𝑠𝑤 𝑥 𝑇
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: منفی لکاریتم فرمول قبل به صورت زیر است 

استفاده  θبرای کاهش تابع هزینه با توجه به پارامتر RMSpropما از بهینه ساز 
:  می کنیم 

نتخاب الگوریتم پس انتشار خطا را برای محاسبه گرادیان شبکه ا. برچسب خبر است   Yداده ورودی و   Xکه در ان 
.  به مینیمم محلی همگرا می شود (تعداد دوره کم )با تنظیم پارامترها خطا با تعداد کمی اپوک .می کنیم



آزمایشات

 موارد مطالعه:

دو خبر جعلی در جدول . موارد مطالعه اخبار جعلی در این بخش آورده شده استII  1مربوط به شکل(c)  1و(d) 

اخوان آمیش آمریکایی دونالد ترامپ را برای رئیس"\اولین خبر جعلی مقاله ای است که گزارش می دهد . است
تصویر موجود در اخبار جعلی را می توان به . است CNNبا این حال، این وب سایت صفحه جعلی .\جمهور تأیید کرد

به هیلاری ویکی لیکس-برای دومین خبر جعلی . راحتی از طریق اینترنت جستجو کرد، و با متن خبر مرتبط نیست
ن، علاوه بر ای.، این در واقع از ویکی لیکس نیست"\ساعت فرصت داد تا از مسابقات خارج شود24کلینتون کمتر از 

.در اخبار با کیفیت پایین است4تصویر ترکیبی 



لمشخصات مد

 3جدول



 آزمایشیراه اندازی

 داده ها برای 10٪ داده ها برای اعتبار سنجی و 10٪ داده ها برای آموزش، 80ا از ٪
بار به طور جداگانه انجام می 10همه آزمایشات حداقل . آزمایش استفاده می کنیم

ی زیرشاخه واضح متنی و زیرشاخه واضح تصویری به یک لایه متراکم متصل م. شوند
پارامترهای موجود در این زیرشاخه ها را می توان به راحتی توسط الگوریتم  پس. شوند

شاخه بنابراین، بیشتر پارامترها، که باید تنظیم شوند، در زیر. انتشار خطا یاد گرفت
:وندپارامترها به شرح زیر تنظیم می ش. پنهان متنی و زیر شاخه پنهان بصری وجود دارد
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. شاخه متن

 برای زیر شاخه مخفی متنی، بعد تعبیه شدهword2vec  جزئیات نحوه انتخاب . تنظیم شده است100روی

.پارامترها در بخش تجزیه و تحلیل احساسات نشان داده شده است

word2vec فیلتر 10است،در کل ( 3، 3)اندازه فیلتر در شبکه عصبی کانولوشن . کلمه تنظیم شده است10روی

نی، ابتدا برای زیرشاخه صریح مت. برای بهبود قابلیت تعمیم مدل، دو نقطه پرت  در نظر گرفته شده است. وجود دارد

ت های نورون اضافه می کنیم و سپس یک لایه نرمال سازی دسته ای اضافه می کنیم تا فعالی100یک لایه متراکم با 

و انحراف معیار فعالیت 0تحولی را اعمال می کند که میانگین فعالیت را نزدیک به . لایه قبلی در هر دسته نرمال شود

خروجی های زیرشاخه آشکار متنی و زیرشاخه ویژگی پنهان متنی با جمع کردن . حفظ می کند1را نزدیک به 

.خروجی ها ترکیب می شوند
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 شاخه تصاویر:

 که اضافه سه لایه کانولوشن به صورت سلسله مراتبی به شب. تغییر شکل می یابند( 50*50)برای زیرشاخه نهان بصری، تمام تصاویر به اندازه

وجود ReLUفیلتر برای هر لایه کانولوشن و به دنبال آن یک لایه فعال سازی 32تنظیم شده است و ( 3، 3)اندازه فیلترها روی . می شوند

دهدبه هر لایه ی کانووشنال متصل است تا احتمال بیش برازش را کاهش ( 2و2)ب اندازه ی maxpoolingیک لایه .دارد

.سرانجام یک لایه فعالسازی و مسطح سازی و نرمال سازی برای استخراج ویژگی های پنهان تصاویربه مدل اضافه می شود.

 و سپس یک لایه نرمال سازی و . نورون به لایه متراکم متصل می شود100برای زیرشاخه ویژگی تصاویر واضح، ورودی ویژگیهای آشکار با

.فعال سازی اضافه می شود

ی های متن ما خروج. خروجی های شبکه عصبی کانولوشن تصویر و زیرشاخه ویژگی تصویر صریح با جمع بندی خروجی ها ترکیب می شوند

.یک لایه فعال سازی و یک لایه متراکم، خروجی را به دو بعد تبدیل می کنند. و شاخه تصویر را بهم پیوند می دهیم

اخبار توسط آخرین لایه فعال سازی سیگموئید برچسب دهی می شود .

 است7،509،176است و تعداد پارامترهای قابل آموزش 7،509،980کل پارامترها تعداد.



نتایح

 نی شماره بعد از نام مدل، طول ورودی حداکثر برای اطلاعات مت. نتایج تجربی در بسیاری از روشهای پایه. 4جدول

.درج می کنیم0کلمه، ما دنباله را با 1000برای آن دسته از خبرهای کمتر از . است
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 ازمایشاتنتایج

 ار مدل با اطلاعات تصویر به تنهایی نمی تواند اخب. مقایسه می کنیم4ما مدل خود را با چندین روش پایه رقابتی در جدول

با استفاده از . این نشان می دهد که اطلاعات تصویر برای شناسایی اخبار جعلی کافی نیست. جعلی را به خوبی شناسایی کند

با این حال، .رگرسیون لجستیک برای کشف اخبار جعلی استفاده می شود-اطلاعات متنی، از روش یادگیری ماشین سنتی 

بر صفحه خطی دلیل آن این است که ا. رگرسیون لجستیک در شناسایی اخبار جعلی با استفاده از اطلاعات متنی موفق نیست

با اطلاعات (LSTM)حافظه کوتاه مدت طولانی و  GRU. است، در حالی که داده های خام به طور خطی تفکیک نمی شوند

از این رو، ما طول ورودی . عملکرد بدتری دارد1000متن با توالی های بسیار طولانی ناکارآمد هستند و مدل با طول ورودی

به طور قابل توجهی از تمام روش های  TI CNNبا اطلاعات متنی و تصویری، . را به عنوان روش پایه در نظر می گیریم400

.پایه بهتر عمل می کند



تجزیه و تحلیل میزان حساسیت

زه رت و اندادر این بخش، اثربخشی چندین پارامتر در مدل پیشنهادی، ابعاد تعبیه کلمه، اندازه دسته ها، ابعاد لایه های مخفی، احتمال نقاط پ

.فیلتر را بررسی می کنیم

 تعبیه کلمات بعد:

 وان بردار کلمه آموخته شده را می توان به عن. لایه برای یادگیری کلمه نگاشت استفاده می کنیم3در شاخه متن، ما  از یک شبکه عصبی

ل در شک. رابطه بین ابعاد تعبیه شده کلمه و عملکرد مدل را رسم می کنیم،(a)6در شکل . تعریف کرد350تا 50برداری با ابعاد مختلف، از 

نشان داده شده است مشاهده می کنیم ( الف)6همانطور که  در شکل . رابطه بین ابعاد نگاشت کلمه و عمبکرد مدل ترسیم شده است( الف)6

کاهش 350به 100با این حال، دقت و صحت از . افزایش می یابد f1، دقت، صحت  و معیار  100به 50که با افزایش ابعاد تعبیه کلمه از 

را به عنوان ابعاد تعبیه کلمات در نظر می گیریم  تا اندازه 100ما . مدل با افزایش ابعاد تعبیه کلمه در حال رشد است recall. می یابد

بالایی داشته   recallبرای شناسایی اخبار جعلی در برنامه های دنیای واقعی، مدل که  . متعادل باشد f1و  precision،recallگیری 

بالایی دارد برای جمع اوری تمام اخبار جعلی مشکوک   recallعلت این است که ناشران میتوانند از مدلی که .باشد انتخاب خوبی است

.استفاده کند سپس اخبار جعلی را به صورت دستی شناسایی کند
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 اندازه دسته ها

 باشد دسته ها تعداد نمونه هایی است که قرار است از طریق شبکه منتشر شود هر چه اندازه دسته ها بزرگ تراندازه

.  واهد داشتهرچه اندازه دسته کمتر باشد، فرایند آموزش زمان کمتری خ. فضای حافظه بیشتری برای برنامه نیاز است 

و 32بهترین انتخاب برای اندازه دسته . نشان داده شده است( ب)6رابطه بین اندازه دسته ای و عملکرد مدل در شکل 

افزایش می 128به 32بالا می رود و سپس وقتی از اندازه دسته از 32به 8ابتدا از اندازه دسته  F1معیار . است64

، 128برای اندازه دسته . ثانیه طول می کشد32، آموزش داده ها در هر دوره 8برای اندازه دسته . یابد کاهش می یابد

.دقیقه هزینه دارد10آموزش مدل در هر دوره بیش از 
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 ابعاد لایه مخفی:

 تصمیم گیری در مورد تعداد نورون ها در .پیداست در مدل لایه های مخفی زیادی وجود دارد5همانطور که در شکل

با محیط اگرچه این لایه ها به طور مستقیم. لایه مخفی نقش مهمی در تصمیم گیری در باره کل شبکه عصبی دارد

رون ها در استفاده از تعداد بسیار کمی از نو. خارجی ارتباط برقرار نمی کنند، اما تأثیر زیادی بر خروجی نهایی دارند

نشان داده شده است، متوجه می شویم که  (c)6همانطور که در شکل . لایه های پنهان منجر به عدم تناسب می شود

با . افزایش می یابد128به 8ابتدا عملکرد با افزایش بعد لایه پنهان از . بهترین گزینه برای بعد لایه پنهان است128

.می رسد، عملکرد مدل به دلیل بیش برازش  کاهش می یابد256این حال، بعد لایه پنهان به 

 احتمال نقاط پرت. 7شکل )Dα،, ( Dβ اندازه فیلتر و عملکرد مدل.



احتمال نقاط پرت

معماری–مدل 



:نتایج و کارهای اینده 

 ،در این مقاله، ما یک مدل واحد، به عنوان مثالTI CNN  را پیشنهاد می دهیم، که می تواند  اطلاعات متن و تصویر را با
تواند سایر مدل پیشنهادی دارای قابلیت توسعه پذیری بالایی دارد که می. ویژگی های آشکار و پنهان مربوطه ترکیب کند

ا در یک علاوه بر این، شبکه عصبی کانولوشن مدل را قادر می سازد تا کل ورودی ر. ویژگی های اخبار را به راحتی جذب کند
.دیگر آموزش داد RNNبسیاری از مدل های و  LSTMزمان ببیند و می توان آن را بسیار سریعتر از 

نتایج آزمایش . ما آزمایشاتی را روی مجموعه داده های جمع آوری شده قبل از انتخابات ریاست جمهوری انجام می دهیم
می تواند اخبار جعلی را براساس ویژگی های صریح و ویژگی های نهفته ای که از نورون های  TI CNNنشان می دهد که 

مهوری مجموعه داده های این مقاله به اخبار مربوط به انتخابات ریاست ج. کانولوشن آموخته اند، با موفقیت شناسایی کند
رباره انتخابات برای بررسی بیشتر تفاوت بین اخبار جعلی و واقعی به زبان های دیگر، داده های بیشتری را د. آمریکا می پردازد

که اجتماعی همچنین این یک مسیر امیدوار کننده برای شناسایی اخبار جعلی با اطلاعات شب. ملی فرانسه بررسی می کنیم
ی خبری علاوه بر این، ارتباط بین سرفصل ها و متن ها. بیشتر مانند ساختارهای شبکه اجتماعی و رفتارهای کاربران است

ی خصمانه به عنوان توسعه شبکه ها. یک موضوع تحقیقاتی بسیار جالب است، که برای شناسایی اخبار جعلی مفید است
فراهم می این یک روش جدید برای ارزیابی ارتباط بین تصویر و متن خبر. می تواند عنوان ایجاد کندتصویر GANتولیدی 

.کند


